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Abstract i ln order to classify thc carth surface materials by using Satcllite image data,heir indi革dual spcctral
reaectance characteristics should be identified. This study aims to obtain the spcctral renectance curves of
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area , rice field area in Tottori city Every surface material 、vas cat gorizcd by means of the decision tree
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1.はじめに
土地被覆分類はリモー トセンシングの陸地
への応用としては最も典型的なものの1つで
ある、分類法としては,TMl～5,7のバンド
の輝度値特性から,各分類項目の特徴をつか
むことにより分類する方法や,バンド間四則
演算を行うことで,各分類項 目の反射強度の
差を求め輝度値の特徴をより強調することで
分類を行う方法などがある、また,最尤法や
最短距離法などの統計的手法を適用する分類
法もある、本研究では,鳥取砂丘における衛
星画像にツリー型分類法とニューラルネット
ワーク法の2方法を用いて,土地被覆分類を
行った、両方法にによる画像解析結果につい
て,比較・検討する.
2.分類法の概要 [1]
2.1ツリー型分類法
画像分類手法は大きく,教師付き分類法と
教師無 し分類法に分けられる.教師付き分類
図 1 判別順序
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法とは,各分類項 目ごとに教師データを選
び,その統計的特徴 に基づいて未知のデータ
を分類するものである.教師無 し分類法 とは ,
分類すべきデータ群 (画像)において似たも
の同士の集ま り (クラスタ)に区分 してゆく
方法で,クラスタ分析 あるいはクラスタリン
グと呼ばれている。ツ ジー型分類法は,教師
付き分類法の中の 1つの手法である。
ツ ジー型分類法 とは,階層的な判別手順で
分類を進め, 1つあるいは複数の変数 (バン
ドあるいは何 らかの処理を行った結果のデー
タ)ごとにデータを樹状に次々と分割 してゆ
く方法である,各節点で用い られ る変数およ
び境界の選択は,何らかの分離の尺度が最適
となるように決めてお く必要がある。この手
順の組み立てによっては,ある必要な情報に
ついて特別に細か く分類でき,また画像デー
タ以外も分類基準に組み入れることが可能で
ある。ツ リー型分類法の一例を図.1に示 した。
ここでは,本研究での解析の手順 とその内
容について述べる。
(1)分類項 目
今回の土地被覆分類では,水域 。植生。砂系
裸地・田画・畑。人工物の7分類 とした。
(2)教師データのサンプ リングと選定
教師データのサンプ リング方法は,パソコン
のCRT上に合成 フルカラー画像を表示 させ ,
その画像 と国土地理院発行の地形図とを比較
し,明らかにその分類であると思われる地域
を各分類において,4地域サンプ リングする。
また,上記の方法でサンプ リング位置を変え
て2つのパターンの教師位置をサンプリング
した。それぞれを教師パターンA,Bとする。
(3)しきい値の決定
しきい値には,スペク トル値そのものや ,
スペク トル値から算出されるNDVIなどの
指標を用いることがある。本研究では,サン
プリングした画素のTMl～5,7バン ドのスペ
ク トル値の平均値 と標準偏差を用いた次式を
用いた。
しきい値=平均値 士標準偏差
(4)各分類 における使用バ ン ドの決定
土地被覆分類において,各分類の判別条件
として,TMの1～5,7のすべてのバン ドを使
用 した結果を図,4に示す 。同図によると,1
分類について6つのバン ドを全て使用すると
どの分類にも属 さない,?ヽ わゆる未判別の
部分が非常に多い。そこで6つ全てを一度
に使用するのではなく, 1つの分類項 目につ
40        80        120       160
図.2各分類の しきい値幅 (教師位置パターンB)
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いて 1～3つのバン ドを使用 した .
ここでは,各分類 ごとの判別に最も適 して
いると思われるバン ドを以下に述べる方法で
選定 した。まず,(3)で決定 した各分類に
おける各バン ド (TMl～5,7バン ド)に占め
るスペク トル値のしきい値の幅を,図.2の様
な形で表す。次にこの図か ら,あるバン ドに
おいてある分類項 目の しきい値幅が他の分類
項 目か ら完全に独立 している,またはできる
だけ重なり合っていない部分を見つけ出す。
1分類についてこのように,できるだけ独立
しているしきい値幅を持っているバン ドを 1
～ 3つ選ぶ。 1つの分類項 目についてい くつ
のバン ドを選ぶかは,(5)の判別順序 とも
関係がするが,独立 しているしきい値幅を多
く持つている分類項 目については, 1つのバ
ン ドでよいが,重なっている部分が多い場合
に,試行錯誤を繰 り返 して 2,3バン ドにまで
しば り込むことにする。今回使用 した各分類
項 目における使用バン ドを表.1に示す。
表.1 使用バン ド (教師位置パターンB)
(5)判別順序 の決定
判別順序の決定は,(4)との関連性が大
きく,繰返 して解析を行 う必要があるが,水
域・砂系裸地・植生の3つの分類項 目につい
ては特徴的なスペク トル特性を持ってお リサ
ンプリングも比較的簡単であるために,まず
この3つの分類項目を判別 し,その後に残 り
の分類項目を判別するのが良い。解析の結果 ,
今回適用した判別順序を図.1に示す。
2.2ニューラルネ ッ トワー ク法による
分類 [2]
人間の脳はプログラムをしな くても,様々
な仕事をこなす。また,経験を積み学習を行
うことにより,次第に間違いを起 さなくなる .
ニュー ラルネ ッ トとは,この脳神経系の仕
組 。機能の 1部分をコンピュータ上で現実 さ
せ ようとするものである.ニューラルネ ッ ト
ワークは,優れた判断機能やパターン学習・
認識機能が特徴であり,数式化が困難な非線
形モデルの問題に対 して多 くの分野で適用 さ
れている。
この方法も,教師付き分類法の 1つである。
ニューラルネ ットワーク法は,教師データを
階層型ニューラルネ ッ トワークに学習 させ る
ことで画像の分類を試みることである.ニュ
ーロン (神経細胞)をモデル化 したものを基
に,階唇型ニューラルネ ッ トワークを作る .
図.3はラン ドサ ットのTMの6つのバン ドか
らなる教師データをニューラルネ ットに学習
させた場合のネ ットワーク構成の例である。
各入力に対 しては必ず教師信号をつけて,そ
の教師信号は入カデータの分類項 目に対す る
出力層のニューロンのみが 1で,その他のニ
ューロンは0とする。そのネ ッ トワークに教
師データを学習 させ ることで,教師データ以
外の画素についても分類することが可能 とな
る。
ここでは、解析の手順 とその内容について
述べる。
教師信 号
入力層
中間層
出力層
-1
-1
-〕
― 〕
― 〕
― 〕
一 〕
図.3ニューラルネットワーク法を
用いた土地被覆分類の例
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半暢叫条r/FNo 使用バン ド
① (水城) band 5
② (砂系裸地) band 3
③ (植生) band l   .   band 3
④ (田圃) band 5   ,   band 7
⑤ (畑) band l    ,   band 3
⑥ (人工物) band 4   .   band 5
⑦ (沿岸) band 6 以外すべて用いる
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(1)分類項 目
ツジー型分類法と同様に,水域 。植生・砂
系裸地・ 田画・畑 。人工物・沿岸の7分類と
する。
(2)教師データのサ ンプ リングと選定
ツ リー型分類法 と同様の方法ほぼ同位置で
サンプリングする.但し,今回は 1地域につ
いて,約(6ピクセル)X(6ライン)=3
6画素をサンプリングする .
(3)ネッ トワークの構造の決定
階層型ニューラルネ ッ トワークでは,ネッ
トワークの層数や各層の細胞数をい くつにす
るのかを決めなくてはならない。
土地被覆分類においては,入力層 と出力層
は使用バン ドの数及び分類すべ く設定 した分
類項 目数により決定す る。ゆえに,今回の場
合入力層の細胞数はTMのバン ド 1～5,7の
6個,出力層の細胞数は分類項 目数の7個と
なる。 しか し,中間層の層数や細胞数をどの
ように設定するべきかは,理論的にも明確で
はない。そこで今回は,最も基本的な中間層
が 1つの3階層型のネ ッ トワークとし,中間
層の細胞数は30個とする。
(4)学習
学習アル ゴリズムとしては,バックプロバ
ケーシ ョン (誤差逆伝播学習)を用いた。こ
れは各細胞相互の結合強度,すなわち荷重 と
しきい値を変化 させ ることによって学習をお
こな う。つま り,入力層より入力 された信号
は中間層,出力層へ と前向きに伝播 され,出
力層か らの出力信号 と入力信号に対応 した教
師信号との誤差 2乗和が最小 となるように各
層間の結合強度を修正することによって学習
する法則である。
今回は,学習データとしてサンプ リングし
たデータをそのまま用いたものと,平均化 し
たものの2つのデータを用いた。また,学習
の際用いた係数は表。2に表す。
表。2 パラメータ値 (係数 )
パラメータ値 (係数)
過去 の重み (α) 0.8
学習速度 (β) 02
温度 (T) 1.0
打ち切 り誤差 0.1
(5)解析対象地の判別
学習 させたニューラルネ トワークを企画素
(204800画素)に適用 して判別をおこ
な う。
(6)出カデータの処理
各画素の出力値は,各分類において0～1
までの間で表 される.この内,最も1に近い
値を取つた分類項 目をその画素の分類 とする。
3.各分類法の結果および考察
(1)ツリー型分類法の結果お よび考察
TMl～5,7バン ドすべてを 1分類について
用いる方法[3]で行った分類結果を図.4に示
す。また, 2～3バン ドを用いて行った分類
結果を図.5,6に示す。
図か ら,少ないバン ドで行った分類結果が ,
未判別点が少なく,また分類結果 も比較的良
好である。特に,教師パターンBの場合につ
いてこのことが顕著に表れている。これは ,
教師パターンBのしきい値幅が教師パターン
Aのしきい値幅 と比較 して,各分類項 目にお
いて全体的に狭 くなっているためである .
このよ うに,全バ ン ドを使用 した方法では
教師データのサンプ リング位置により分類結
果に大きな違いが表れ るが, 2～3バン ドを
使用 した方法を用いることによつて,比較的
良好で安定 した分頚結果が得 られる。
(2)ニューラルネ ッ トワーク法の結果お
よび考察
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図4各分類の判別条件として全バンドを用いた
分類 (教師位置パターンA)
図.5各分類の判別条件 として 1～3つのバ ン
ドを用いた分類 (教師位置パターンA)
図6各分類の判別条件として 1～3つのバン
ドを用いた分類 (教師位置パターンB)
図7ニューラルネットワーク法による分類 (生デ
ータ)(教師位置パターンA)
図.8ニユーラルネットワーク法による分類 (平均
化データ)(教師位置パターンA)
図8ニユーラルネットワーク法による分類 (平均
化データ)(教師位置パターンB)
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サンプリングしたデータを,そのまま学習
データ (以下,生データと呼ぶ)として与え,
学習 させ,判別 した分類結果を図,7に示す。
また,4箇所に分けてサンプリングしたデー
タを,それぞれの箇所で平均 して,それを学
習データ (以下,平均化データと呼ぶ)とし
て与えた場合の分類結果を図 8,9に示す。
学習データとして,それぞれ生データと平
均化データを与えて判別 した分類結果を比較
すると,教師パターンA,Bのいずれの場合
も平均化データを与えた場合が分類結果が良
好であることがわかる。生データを用いた分
類では,教師パターンAでは田回である部分
に人工物が,また教師パターンBでは植生で
ある部分に畑が表れていることがわかる。こ
れは,教師パターンAにおいては,人工物の
教師データをサンプ リングしたときに,田回
の電磁特性に近い特性 を持っている画素を取
り込み,それを学習データとして用いた結果
と思われる.同様のことが教師パターンBに
おいて,畑と植生についても言える。ゆえに ,
土地被覆分類においてニューラルネ ッ トワー
クを適用するにあたっては,サンプリングし
た教師データを平均化 して,それを学習デー
タとして用い分類することにより,良好で安
定 した結果が得 られる。
(3)比較 と検討
ツリ=型分類法の未判別の主な部分 として
は,旧袋川,湖山川等の小河川や山地の中央
部,そして,大学や空港,河川敷の 1部など
が挙げられる。ニューラルネ ッ トワーク法で
行った分類においてこれ らの部分に注 目して
みると,小河川,河川敷は誤判別 (人工物 ,
畑または田圃と判別)であるが,山地の中央
部分は植生に,また大学や空港は人工物 とし
て正 しく判別 されている。また,防波堤もツ
リー法に比べて良く識別 されている。すなわ
ち,人工物のような,水域や砂系裸地に比べ
て対象物が多種類か らなるものにおいては ,
ニューラルネ ッ トワーク法が非常に有効であ
ると言える。 しか し,ツジー法では,ニュー
ラルネ ッ トワーク法に比べて,それぞれの場
所における電磁波特性そのものを把握するこ
とには有効である。ゆえに, 目的や用途別に
有効な分類法を選択 し,使い分ける必要があ
る。
今回行った2種類の分類法のどちらでも未
判別,あるいは誤判別だった所は,小河)||と
河川敷である。この地域は今回の分類項 目に
含まれない複雑な電磁波特性を持っていると
思われる。今後は,この様な地点の特性を把
握する必要がある。また,人工物は対象物が
多いので,高層建築物 と地表建築物,住宅地
と市街地などに細分化する必要がある .
4.おわ りに
衛星画像を用いた土地被覆分類を鳥取低平
地において実施 した。分類法にはツ リー型分
類法とニューラルネ ットワーク法の2方法を
用いて,両方の手法。手順 を検討 して確立 した .
さらに,それ らの解析結果か ら, 目的や用
途別に有効な分類法を使い分けることを示 し
た。
今後,更に精度の向上 と効率的に教師デー
タの選択を行 うことを可能にするシステムを
開発する必要がある。
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